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自适应非局部 3 维全变分彩色图像去噪
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摘　 要: 目的　 许多彩色图像去噪算法未充分利用图像局部和非局部的相似性信息,并且忽略了真实噪声在彩色

图像不同区域内分布的差异,对不同图像块和不同颜色通道都进行同等处理,导致去噪图像中同时出现过平滑和

欠平滑现象。 针对这些问题,本文提出一种自适应非局部 3 维全变分去噪算法。 方法　 利用一个非局部 3 维全变

分正则项获取彩色图像块内和块间的相似性信息,同时在优化模型的保真项内嵌入一个自适应权重矩阵,该权重

矩阵可以根据每次迭代得到的中间去噪结果的剩余噪声来调整算法在每个图像块、每个颜色分量以及每次迭代中

的去噪强度。 结果　 通过不同的高斯噪声添加方式得到两个彩色噪声图像数据集。 将本文算法与其他 6 个基于

全变分的算法进行比较,采用峰值信噪比( peak signal-to-noise ratio,PSNR) 和结构相似性( structural similarity,
SSIM)作为客观评价指标。 相比于对比算法,本文算法在两个噪声图像数据集上的平均 PSNR 和 SSIM 分别提高了

0. 16 1. 76 dB 和 0. 12% 6. 13% ,并获得了更好的图像视觉效果。 结论　 本文去噪算法不仅更好地兼顾了去噪

与保边功能,而且提升了稳定性和鲁棒性,显示了在实际图像去噪中的应用潜力。
关键词:彩色图像去噪;高斯噪声;非局部相似性;3 维全变分;自适应权重
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Abstract: Objective Images are often distorted by noise during image acquisition, transmission and storage process. The
generated noise can degrade image quality and affect image processing, such as edge detection, image segmentation, image
recognition and image classification. Image denoising technique plays a key role in image pre-processing for image details
preservation. Current Gaussian noise removal denoising techniques is often based on variational model like the total varia-
tion (TV) method. It can realize image smoothing through minimizing the corresponding energy function. However, TV-
based denoising methods have their staircase effects and detail loss due to local gradient information only. Many researchers
integrate the non-local concept into the total variation model after the non-local means was proposed. The existing non-local
TV-based methods take advantages of the non-local similarity to denoise the image while keeping the image structure infor-
mation. Unfortunately, many existing TV-based color image denoising methods fail to fully capture both local and non-local
correlations among different image patches, and ignore the fact that the realistic noise varies in different image patches and
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different color channels. These always lead to over-smoothing and under-smoothing in the denoising result. Our newly TV-
based color image denoising method, named adaptive non-local 3D total variation (ANL3DTV), is developed to deal with
that. Method 1) Decompose the noisy color image into K overlapping color image patches, search for the m most similar
neighboring image patches to each center image patch and then group the m image patches together. 2) Vectorize every col-
or image patch in each image patch group and stack them into a 2D noisy matrix. 3) Obtain the corresponding 2D denoised
matrices via ANL3DTV. To get the inter-patch and intra-patch correlations, our ANL3DTV takes advantages of a non-local
3D total variation regularization. On the basis of embedding an adaptive weight matrix into the fidelity term of the optimiza-
tion model, it can automatically control the denoising strength on different color image patches and different color channels
in each iteration. The weight matrix is correlated with the estimated noise level of each image patch. 4) Aggregate all the
denoised 2D matrices to reconstruct the denoised color image. Result According to different ways to add Gaussian noise,
there are two cases in the denoising experiment. In Case 1, the noisy images are corrupted with Gaussian noise with the
same noise variance in all color channels. The selected noise levels are σ = 10, 30 and 50. In Case 2, we add Gaussian
noise with different noise variances to each color channel. The noise levels are [σR, σG, σB] = [5, 15, 10], [40, 50,
30], [5, 40, 15] and [40, 5, 25] . ANL3DTV is compared to 6 existing TV-based denoising methods. The peak signal-
to-noise ratio (PSNR) and structure similarity ( SSIM) are adopted to denoising evaluation. The averaged PSNR / SSIM
results of ANL3DTV in Case 1 are 32. 33 dB / 92. 99% , 26. 92 dB / 81. 68 and 24. 57 dB / 73. 57% , respectively, and the
quantitative results of ANL3DTV in Case 2 are 31. 62 dB / 92. 88% , 24. 49 dB / 73. 02% , 27. 47 dB / 85. 94% and
26. 81 dB / 81. 00% , respectively. Compared with other competing methods, ANL3DTV improves PSNR and SSIM by about
0. 16 1. 76 dB and 0. 12% 6. 13% . As can be seen from the denoised images, some competing methods oversmooth
the images and lose many structure information. Some mistake noise pattern for the useful edge information and yield obvi-
ous ringring artifacts. Our ANL3DTV can remove more noise, preserve more details and suppress more artifacts than the
competing methods. Conclusion We demonstrate an adaptive non-local 3D total variation model for Gaussian noise removal
(ANL3DTV) . To capture the inter-patch and intra-patch gradient information, ANL3DTV is focused on the non-local 3D
total variation regularization. To adaptively adjust the denoising strength on each image patch and each color channel, an
adaptive weight matrix into the fidelity term is introduced. To guarantee the feasibility of ANL3DTV mathematically, we
develop the iterative solution of ANL3DTV and validate its convergence. The visual results demonstrate our ANL3DTV
potentials in noise removal and detail preserving. Furthermore, ANL3DTV achieves more robustness and stablizes noise
removal more under different noise levels.
Key words: color image denoising; Gaussian noise; non-local similarity; 3D total variation; adaptive weight

0　 引　 言

图像去噪的目的是在消除噪声的同时最大程度

地保留图像细节信息。 图像在采集、传输和存储过

程中经常受到噪声污染,导致图像质量降低,甚至影

响图像增强 (李健 等,2021)、识别 (贺敏雪 等,
2021)、分类(尹红 等,2019) 和分割 (江宗康 等,
2020)等后续处理工作。 因此,图像去噪是一项非

常重要的图像预处理工作。
滤除高斯噪声,常见的空间域算法是基于变分

法的去噪模型,可以通过最小化能量函数达到平滑

图像的目的。 Rudin 等人(1992)提出一种非线性滤

波算法,即全变分算法( total variation,TV),可以通

过减小噪声图像的绝对梯度的积分来滤除噪声。
Goldstein 和 Osher(2009)利用分裂 Bregman 快速算

法提出了各向异性全变分和各项同性全变分。
Adam 和 Paramesran(2019)为了更好地平衡消除阶

梯效应和保留边缘信息之间的关系,提出一种结合

重叠群稀疏和混合非凸高阶全变分模型 ( hybrid
non-convex higher order TV with overlapping group
sparsity,HNHOTV-OGS)。 Parisott 等人(2020)设计

了一种高阶方向性全变分( total direction variation,
TDV),在高阶梯度中加入各项异性方向信息。 然

而,由于全变分完全依赖于图像的局部特征,在边缘

部分或梯度较大处容易受到噪声干扰而丢失细节信

息,从而产生阶梯效应。
针对局部滤波这一缺点,Buades 等人(2005)提
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出了非局部均值算法(non-local means,NLM),主要

思想是将图像块作为一个处理单元,计算中心图像

块与所有邻域图像块之间的相似性权重,最后得到

的去噪图像块即邻域图像块的加权平均值。 在

NLM 算法取得显著成效后,人们对基于图像块的非

局部去噪算法进行改进。 例如,将全变分与非局部

相似性相结合,Gilboa 和 Osher(2007)提出了非局部

全变分 ( non-local total variation,NLTV), Liu 等人

(2014) 设计了非局部广义相对全变分 ( non-local
version of the generalized relative TV, NLGRTV),
Li 等人(2017)设计了正则化非局部全变分(regular-
ized non-local total variation, RNLTV), Wang 等人

(2019)提出了基于结构相似性的非局部全变分。
不同于局部全变分模型仅通过图像像素灰度值的变

化来除噪,这类非局部全变分算法利用了邻域内图

像块结构的相似性,可以更好地保留图像的细节

信息。
值得注意的是,现有许多去噪算法原本是针对

灰度图像提出的,在处理彩色图像时只是简单地对

3 个颜色分量进行单独去噪。 此外,大部分去噪算

法忽略了真实噪声在图像不同区域内的分布差异,
而是简单假定整幅图像的噪声强度是均匀的,并设

置同样的参数,导致这些算法在每个颜色分量和每

个图像块上,甚至每次迭代中的去噪强度都是一样

的,从而造成过平滑和欠平滑共存现象。
为了解决以上问题,本文提出一种自适应非局

部 3 维全变分(adaptive non-local 3D total variation,
ANL3DTV)去噪模型,利用一种非局部 3 维全变分

正则项来捕获图像块内和块间的相关性信息,同时

引入一个自适应权重矩阵,根据每次迭代后去噪图

像中残留噪声的特征,调整算法在不同颜色分量和

不同图像块上的去噪强度。 本文从数学上对

ANL3DTV 模型进行推导求解,分析该模型的收敛

性,最后通过仿真去噪实验验证了算法的有效性。

1　 原理与方法

1. 1　 非局部均值算法

给定噪声图像 Y = 􀭾X + N ,其中 􀭾X 是对应的原

始图像或未加噪图像,N 是高斯噪声,去噪图像

X 为

Xi = ∑
j∈Si

ωijY j (1)

ωij = 1
W·exp -

Y i - Y j
2
F

h2( ) (2)

式中,归一化参数 W = ∑
j∈Si

exp( - Y i - Y j
2
F / h

2) 。

Xi 表示去噪图像中的第 i 个图像块, Y i 和 Y j 分别表

示噪声图像中的第 i 个和第 j 个图像块, ωij 表示图

像块 Y i 和 Y j 间的相似性权重, Si 是中心像素位于 i
的搜索窗口,h 是平滑因子, · F 表示弗罗贝尼乌

斯范数。
1. 2　 全变分模型

全变分去噪模型(Rudin 等,1992)可以表示为

min
X

1
2 Y - X 2

F + λ ΔX ℓ (3)

式中,Y 和 X 分别为加噪信号和去噪信号, Δ

是梯度

算子,λ > 0 是正则化参数。 ΔX 1 称为各向异性

全变分(Yan 和 Lu,2015), ΔX 2 称为各向同性全

变分(Rudin 等,1992)。 两种全变分计算为

ΔX 1 = Δ

xX 1 + Δ

yX 1 (4)

ΔX 2 = Δ

xX 2
2 + Δ

yX 2
2 (5)

式中, Δ
x和

Δ
y分别用来计算 2 维信号在 X 方向和

Y 方向上的梯度, · 1 和 · 2 分别表示 1 范数和

2 范数。
1. 3　 非局部全变分模型

已知噪声图像 Y ∈ RM×N ,即 Y 是大小为 M × N
的实数矩阵,非局部全变分的去噪模型可以表示

(Gilboa 和 Osher,2009;Lou 等,2010)为

min
X

1
2 Y - X 2

F + λ Δ

ωX F (6)

Δ

ωX F = ∑
i∈Ω

∑
j∈Si

(xi - x j) 2ωij (7)

ωij = 1
W·exp -

Xi - X j
2
F

h2( ) (8)

W = ∑
j∈Si

exp( - Xi - X j
2
F / h

2) (9)

式中, xi 和 x j 分别表示 X 的第 i 个和第 j 个像素值,
Ω = {1,2,…,M} × {1,2,…,N}。

2　 本文去噪算法

2. 1　 去噪模型

ANL3DTV 算法的主要思想是通过计算彩色图

像块内的局部梯度和图像块间的非局部梯度,并利
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用不同图像块和颜色分量上的噪声强度差异,最终

实现自适应去噪。 ANL3DTV 去噪算法流程如图 1
所示,具体如下:

1)将给定的噪声图像 Y 分成 K 个相互重叠的

图像块,每个图像块大小为 p × p × 3,然后依次以每

个图像块为中心图像块,在对应的搜索窗内找到前

m 个与中心图像块最相似的邻域图像块,并构成图

像块组。
2)将图像块组中的每个彩色图像块拉直成长

度为 3p2 列向量,得到一个 2 维矩阵 Y i ∈ R3p2×m 。
3)对 Yi 进行去噪,得到去噪后的 2 维矩阵 Xi ∈

R3p2×m 。
4)将所有去噪后的 Xi 返回至原始位置,并对重

叠区域进行加权平均,得到最终的去噪图像 X。
步骤 3)中,对 Y i 进行去噪的 ANL3DTV 算法的

去噪模型为

min
Ẋi,Wi

1
2 Wi 􀳱 (Y i - Xi) 2

F + λ ΔXi 1 (10)

式中,λ > 0 为正则化参数, 􀳱 表示矩阵点乘。

ΔXi = [DxXi,DyXi,XiDz] ∈ R3p2×3 m 是 Xi 的梯度

矩阵,Dx ∈R3p2×3p2 、Dy ∈R3p2×3p2 和 Dz ∈Rm×m 是梯

度算子。 其中, DxXi 和 DyXi 用来计算图像块内的

水平和垂直梯度,即局部像素间的相似性; XiDz 用

来计算相似图像块间的差值,即非局部像素间的相

似性。 此外, Wi ∈ R3p2×m 是一个自适应权重矩阵,
计算为

wij = [w ij,RIp2×1;w ij,GIp2×1;w ij,BIp2×1] (11)

w ij,c = 1
σij,c + ε, c ∈ {R,G,B} (12)

σij,c = max(0,σ2
c - yij,c - xij,c

2
2 / p

2) (13)
式中, yij = [yij,R,yij,G,yij,B] 、 xij = [xij,R,xij,G,xij,B]
和 wij 分别为 Y i 、 Xi 和 Wi 的第 j 个列向量, yij,c,

xij,c,Ip2×1 ∈ Rp2×1 , Ip2×1 是一个全 1 列向量, [σR,
σG,σB] 是彩色图像的 3 个颜色分量上的噪声强度,
这里为噪声标准差。

图 1　 ANL3DTV 去噪算法流程图

Fig. 1　 The flowchart of color image denoising using ANL3DTV

2. 2　 模型求解

为了求解 ANL3DTV 去噪模型,引入辅助变量

H ,得到式(10)的增广拉格朗日函数,具体为

min
Θ = {Xi,H},Φ,β

(Θ;Φ,β) (14)

式中

(Θ;Φ,β) = 1
2 Wi 􀳱 (Y i - Xi) 2

F + λ H 1 +

〈Φ,H - ΔXi〉 + β
2 H - ΔXi

2
F (15)

式中, Φ是增广拉格朗日乘子,β 是惩罚因子。 然

后,利用交替方向乘子法求解式(12),即先优化一

个变量,同时固定其他变量,交替进行,直至收敛。
初始化相关变量,第 t + 1 次迭代计算过程如下:

1)求解 Xi 。
关于 Xi 的优化模型为

min
xi

Ŵi(yi - xi) 2
F + h( t) - Dxi + ϕ( t) / β( t) 2

F

(16)
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x( t +1)
i = [Ŵ2

i + β( t)DTD] -1·
[Ŵ2

i yi + DT(β( t)h( t) + ϕ( t))] (17)
式中, yi 、 xi 、 h 和 ϕ 分别是矩阵 Y i 、 Xi 、 H 和 Φ

的向量形式, D =
Im ⊗ Dx

Im ⊗ Dy

Dz ⊗ Ip2

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
∈ R9mp2×3mp2 是梯度算

子, Im ∈Rm×m 和 Ip2 ∈Rp2×p2 是单位矩阵,⊗是克罗

内克乘积算子, Ŵi = diag(vec(Wi)) ∈ R3mp2×3mp2 ,
diag(·) 用来构造对角矩阵, vec(·) 是向量化算子。

2)求解 H 。
关于 H 的优化模型为

min
H

λ
β( t) H 1 + 1

2 H - ΔX( t +1)
i + Φ( t) / β( t) 2

F

(18)
计算为

H( t +1) = Sλ / β( t)(β( t) ΔX( t +1)
i - Φ( t)) (19)

式中, Sα(b) = sign(b)·max( b - α,0) ,sign 为

符号函数。
3)求解 Φ 。
Φ( t +1) = Φ( t) + β( t)(H( t +1) - ΔX( t +1)

i ) (20)
4)求解 β。

β( t +1) = τβ( t) (21)
2. 3　 收敛性分析

定理 1　 式(12)中, {X( t)
i } 和 {H( t)} 是收敛序

列,且满足

lim
t→∞

H( t +1) - ΔX( t +1)
i F = 0 (22)

证明　 首先,利用式(18)和式(19)得到

Φ( t +1)
F = Φ( t) + β( t)(H( t +1) - ΔX( t +1)

i ) F =

β( t) Sλ / β( t)(β( t) ΔX( t +1)
i - Φ( t)) -

(β( t) ΔX( t +1)
i - Φ( t)) F ≤

β( t)·λ / β( t)· 9mp2 = 3pλ m (23)
所以, {Φ( t)} 是有上界的,从而可以推出 {Φ( t +1) -
Φ( t)} 也是有上界的。

因为Θ( t +1) 是函数 (Θ;Φ( t),β( t)) 的全局最优

解,所以有 (Θ( t +1);Φ( t),β( t)) ≤ (Θ( t);Φ( t),
β( t)) 。

令 a 为序列 {Φ( t +1) - Φ( t)} 的上界,可得

(Θ( t +2);Φ( t +1),β( t +1)) ≤
(Θ( t +1);Φ( t +1),β( t +1)) = (Θ( t +1);Φ( t),β( t)) +

β( t +1) + β( t)

2(β( t)) 2 Φ( t +1) - Φ( t) 2
F ≤

(Θ( t +1);Φ( t),β( t)) + β( t +1) + β( t)

2(β( t)) 2 a2 ≤

(Θ(1);Φ(0),β(0)) + a2

β(0)∑
∞

t = 0

τ + 1
2τt < + ∞

(24)
所以,得到的函数序列 { (Θ( t +1);Φ( t),Ψ( t),β( t))}
也是有上界的。 因此, {X( t)

i } 和 {H( t)} 都是有界

序列。
然后,利用强凸函数的定义和性质 ( Boyd 和

Vandenberghe,2013)可得,存在 ai > 0( i = 1,2)使以

下不等式成立。 即

a1

2 X( t +1)
i - X( t)

i
2
F +

a2

2 H( t +1) - H( t) 2
F ≤

(Θ( t);Φ( t),β( t)) - (Θ( t +1);Φ( t +1),β( t +1)) +
β( t) + β( t +1)

2(β( t)) 2 Φ( t +1) - Φ( t) 2
F (25)

由于 (Θ;Φ,β) ≥0 ,并且序列 {Φ( t)} 是有上

界的,可得

∑
∞

t = 0
{ a1

2 X( t +1)
i - X( t)

i
2
F +

a2

2 H( t +1) - H( t) 2
F } < + ∞ (26)

因此,序列 {X( t)
i } 和 {H( t)} 是收敛的,以及

lim
t→∞

H( t +1) - ΔX( t +1)
i F =

lim
t→∞

1
β( t) Φ( t +1) - Φ( t)

F = 0 (27)

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验设置

为了测试 ANL3DTV 算法的去噪效果,与 TV、
TDV、NLTV、RNLTV、NLGRTV 和 HNHOTV-OGS 等

算法进行对比。 软件平台采用 MATLAB R2016b,硬
件平台采用 Intel Core (TM) i7-7700U CPU 处理器,
16 GB 内存,Windows 10 操作系统。 测试数据为从

TID2013 ( tampere image database 2013 ) 数 据 库

(Ponomarenko 等,2013)和一些常用的测试图像(例
如 Lena、Peppers、Baboon 等)中随机选取的 20 幅尺

寸为 341 × 256 像素和 256 × 256 像素的彩色图

像,并用两种方式给这些图像添加高斯噪声。 第 1
种噪声情况是给整幅图像添加同一强度的高斯噪

声,σ 为 10、30 和 50;第 2 种噪声情况是给图像的

3 个颜色通道添加不一样强度的高斯噪声,[σR,
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σG, σB]为[5, 15, 10]、[40, 50, 30]、[5, 40, 15]
和[40, 5, 25]。 定量评价指标采用峰值信噪比

( peak signal-to-noise ratio, PSNR) 和结构相似性

(structural similarity,SSIM)。 ANL3DTV 算法中图像

块边长 p 为 7,相似块数量 m 为 60,参数 τ 为 1. 5。
对比算法按相关文献进行参数设置。
3. 2　 实验结果

表 1 列出了第 1 种噪声情况下 ANL3DTV 和对

比算法在测试数据集上的平均 PSNR 和平均 SSIM

结果。 由 表 1 可 知, 当 σ 为 10、 30 和 50 时,
ANL3DTV 的 PSNR 分别为 32. 33 dB、26. 92 dB 和

24. 57 dB, SSIM 分 别 为 92. 99% 、 81. 68% 和

73. 57% 。 ANL3DTV 在 3 种噪声强度下的平均

PSNR 和平均 SSIM 分别比 TV 高出 1. 22 dB 和

3. 45% ,比 TDV 高出 0. 40 dB 和 0. 92% ,比 NLTV
高出 0. 33 dB 和 0. 95% ,比 RNLTV 高出 0. 61 dB 和

1. 14% ,比 NLGRTV 高出 1. 06 dB 和 2. 39% ,比 HN-
HOTV-OGS 高出 0. 16 dB 和 0. 12% 。

表 1　 第 1 种噪声情况下的平均 PSNR 和平均 SSIM
Table 1　 The average PSNR and average SSIM in the first noise case

算法
σ = 10 σ = 30 σ = 50

PSNR / dB SSIM / % PSNR / dB SSIM / % PSNR / dB SSIM / %

TV 30. 71 90. 01 25. 65 77. 66 23. 8 70. 21

TDV 31. 79 92. 27 26. 45 80. 15 24. 38 73. 06

NLTV 31. 99 92. 32 26. 6 81. 09 24. 23 71. 98

RNLTV 31. 72 92. 05 26. 18 79. 57 24. 06 73. 19

NLGRTV 31. 42 91. 66 25. 54 78. 81 23. 67 70. 6

HNHOTV-OGS 32. 2 92. 97 26. 65 81. 52 24. 47 73. 36

ANL3DTV(本文) 32. 33 92. 99 26. 92 81. 68 24. 57 73. 53

注:加粗字体表示各列最优结果。

　 　 表2 列出了第2 种噪声情况下ANL3DTV 和对比

算法在测试数据集上的平均 PSNR 和平均 SSIM 结

果。 由表 2 可知,当[σR, σG, σB]为[5, 15, 10]、
[40, 50, 30 ]、 [ 5, 40, 15 ] 和 [ 40, 5, 25 ] 时,
ANL3DTV 的 PSNR 结果分别为 31. 62 dB、24. 49 dB、
27. 47 dB 和 26. 81 dB,SSIM 分别为 92. 88% 、73. 02% 、
85. 94% 和 81. 00% 。 ANL3DTVw 为式(10)中的保真

项内去掉权重矩阵 Wi 时得到的算法。 可以看出,添
加权重矩阵 Wi 后,ANL3DTV 的平均 PSNR 和平均

SSIM 分别比 ANL3DTVw 提升了 0. 89 dB 和 3. 01% 。
ANL3DTV 在 4 种噪声情况下的平均 PSNR 和平均

SSIM 结果分别比 TV 高出 1. 32 dB 和 3. 02% ,比 TDV
高出 1. 76 dB 和 6. 13% ,比 NLTV 高出 0. 29 dB 和

0. 19% ,比 HNHOTV-OGS 高出 0. 55 dB 和 0. 71% 。

表 2　 第 2 种噪声情况下的平均 PSNR 和平均 SSIM
Table 2　 The average PSNR and average SSIM in the second noise case

算法

[σR, σG, σB] =
[5,15,10]

[σR, σG, σB] =
[40,50,30]

[σR, σG, σB] =
[5,40,15]

[σR, σG, σB] =
[40,5,25]

PSNR / dB SSIM / % PSNR / dB SSIM / % PSNR / dB SSIM / % PSNR / dB SSIM / %

TV 29. 22 89. 26 23. 71 69. 71 26. 35 83. 46 25. 8 78. 31

TDV 28. 99 87. 73 23. 47 69. 10 25. 38 75. 85 25. 47 75. 64

NLTV 31. 57 92. 90 23. 78 72. 02 27. 22 86. 16 26. 64 80. 98

HNHOTV-OGS 30. 44 91. 28 24. 2 73. 01 27. 11 85. 18 26. 43 80. 49

ANL3DTVw 31. 05 91. 52 24. 05 72. 93 25. 97 79. 12 25. 77 77. 24

ANL3DTV(本文) 31. 62 92. 88 24. 49 73. 02 27. 47 85. 94 26. 81 81. 00

注:加粗字体表示各列最优结果。
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　 　 图 2 展示了噪声强度为 σ = 50 时 ANL3DTV 与

其他对比算法的去噪视觉效果。 从放大的细节图可

以看出,TV、TDV、RNLTV 和 NLGRTV 过度平滑了

图像的结构,尤其是 NLGRTV,几乎完全丢失了百叶

窗的结构信息。 虽然 NLTV 和 HNHOTV-OGS 保留

了相对较多的细节信息,但是 NLTV 引入了大量明

显的伪影,HNHOTV-OGS 也受到强噪声的影响,误
将噪声当做有用的边缘信息保留了下来。 相比之

下,ANL3DTV 仅丢失了很少的细节,而且更有效地

滤除了噪声。

图 2　 噪声强度 σ = 50 时的去噪图像

Fig. 2　 The denoised results when σ = 50
((a)clean image;(b) TV;(c) TDV;(d) HNHOTV-OGS;(e) RNLTV;(f) NLGRTV;(g) NLTV;(h) ANL3DTV(ours))

　 　 图 3 和图 4 分别展示了噪声强度 [σR, σG,
σB]为[5, 15, 10]和[40, 5, 25]时 ANL3DTV 与对

比算法的去噪视觉效果。 可以看出,TV、TDV、HN-
HOTV-OGS 和 NLTV 丢失了较多的图像细节。 例如

水面上的波纹、白墙上的文字和屋顶的瓦片等。 在

图 4(a)中,可以看到黄色墙面上有 3 条很细的电

线,在 ANL3DTV 的去噪图像中还能隐约看出,而在

对比算法的去噪图像中均完全消失。

图 3　 噪声强度[σR, σG, σB] = [5, 15, 10]时的去噪图像

Fig. 3　 The denoised results when [σR, σG, σB] = [5, 15, 10]

((a) clean image;(b) TV;(c) TDV;(d) HNHOTV-OGS;(e) NLTV;(f) ANL3DTV(ours))
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图 4　 噪声强度[σR, σG, σB] = [40, 5, 25]时的去噪图像

Fig. 4　 The denoised results when [σR, σG, σB] = [40, 5, 25]

((a) clean image;(b) TV;(c) TDV;(d) HNHOTV-OGS;(e) NLTV;(f) ANL3DTV(ours))

　 　 为了进一步说明去噪算法保持图像纹理的能

力,图 5 展示了噪声强度 σ = 10 和[σR, σG, σB] =
[5, 40, 15]时,噪声图像和未加噪图像在红、绿和

蓝 3 个颜色通道上的梯度分布。 其中,横坐标为

Δxi = Δ

xxi + Δ

yxi ,即灰度图像 X 在像素 i 处
的梯度的绝对值。 由图 5(a)可知,由于噪声的影响,

图像中接近零梯度的像素数目下降较为明显。 在

Δxi > 25 处的梯度分布变化不大,此时 3 个颜色通

道的梯度分布非常相似。 由图5 中绿色通道对应的梯

度分布可以看出,随着绿色通道的噪声强度 σ 从 10 增

大到 40,梯度分布曲线逐渐向右偏移,尤其是 σ = 40
时,梯度 Δxi > 25 对应的像素数目明显增加。

图 5　 加噪前后图像的梯度直方图

Fig. 5　 Gradient histograms of clean and noisy images((a) σ = 10;(b) [σR, σG, σB] = [5, 40, 15])

　 　 图 6 显示了噪声强度 σ = 10 和 σ = [5, 40,
15]时 NLTV、HNHOTV-OGS 和 ANL3DTV 等 3 种算

法获得的去噪图像的梯度分布图。 可以看出,随着

噪声强度 σ 的增加,NLTV 和 HNHOTV-OGS 过度估

计接近零梯度的像素数目,丢失了大量边缘信息。
尤其在[σR, σG, σB] = [5, 40, 15]时,NLTV 和

HNHOTV-OGS 的梯度分布曲线明显向左偏移。 相

比之下,ANL3DTV 在两种噪声强度下的梯度分布都
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图 6　 去噪图像的梯度直方图

Fig. 6　 Gradient histograms of denoised images((a) σ = 10;(b) [σR, σG, σB] = [5, 40, 15])

更接近未加噪图像。 实验表明,ANL3DTV 在保持图

像纹理方面表现更佳,并且对噪声更鲁棒。
3. 3　 模型分析

ANL3DTV 中需要调试的参数为正则化参数 λ
和惩罚因子 β。 图 7 显示了噪声强度 σ = 50 时不

同参数值对去噪后的 PSNR 和 SSIM 的影响。 由

图 7 可知,当 λ∈(0. 07, 0. 1],β∈(0. 07, 0. 1]时,
ANL3DTV 得到最优的 PSNR 和 SSIM 值。 对于其他

噪声强度,使用类似方法选择得到参数设置。 在第

1 种噪声情况下,当 σ 为 10、30 和 50 时,λ 的取值

范围分别为(0. 01, 0. 07]、(0. 04, 0. 1]和(0. 07,
0. 1],β 的取值范围分别为(0. 5, 1]、(0. 07, 0. 1]
和(0. 07, 0. 1]。 在第 2 种噪声情况下,当[σR, σG,
σB]为[5, 15, 10]、[40, 50, 30]、[5, 40, 15]和

[40, 5, 25]时,λ 的取值范围分别为(0. 01, 0. 07]、
( 0. 001, 0. 007 ]、 ( 0. 004, 0. 007 ] 和 ( 0. 007,
0. 01],β 的取值范围分别为(0. 01, 0. 04]、(0. 07,
0. 1]、(0. 04, 0. 1]和(0. 04, 0. 1]。

图 7　 不同参数对 ANL3DTV 的 PSNR 和 SSIM 值的影响

Fig. 7　 PSNR and SSIM results of ANL3DTV with different parameters((a) λ;(b) β)

　 　 图 8 展示了噪声强度 σ = 50 时,ANL3DTV 的

PSNR 随迭代次数 t 增多的变化曲线。 可以看出,当
t > 40 时, PSNR 趋 于 稳 定。 实 验 结 果 表 明,
ANL3DTV 具有良好的收敛性。

图 8　 ANL3DTV 的 PSNR 随迭代次数 t 增加的变化情况

Fig. 8　 PSNR of ANL3DTV versus iteration number t

ANL3DTV 和对比算法在 341 × 256 像素图像上

的平均运行时间如表 3 所示。 可以看出,TV 所需时

间最短,RNLTV 和 ANL3DTV 所需时间相对较长。
主要是因为 ANL3DTV 需要为每一个图像块搜索相

应的非局部相似图像块,并计算 3 维全变分,而 TV
只需处理像素的局部梯度信息。

4　 结　 论

针对现有许多彩色图像去噪算法未充分利用彩
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表 3　 不同算法的运行时间

Table 3　 The run time of different methods

算法　 　 　 　 时间 / s

TV 4. 17

TDV 75. 18

NLTV 32. 21

RNLTV 261. 26

NLGRTV 7. 84

HNHOTV-OGS 7. 89

ANL3DTV(本文) 232. 55

注:加粗字体表示最优结果。

色图像的非局部和局部相似性信息,并且忽略真实

噪声在不同图像块和颜色分量间的分布差异,提出

了一种自适应非局部 3 维全变分(ANL3DTV)去噪

算法。 ANL3DTV 利用一个非局部 3 维全变分正则

项捕获彩色图像块内和块间的梯度信息,同时引入

一个自适应权重矩阵,可以根据噪声强度的变化来

调节算法在不同图像块和不同颜色分量上的去噪强

度。 实验从定量评价和视觉效果两个方面比较

ANL3DTV 与 6 个基于全变分的算法在不同高斯噪声

强度下的去噪性能。 结果表明,相较于对比算法,
ANL3DTV 在 PSNR 和 SSIM 指标上分别增加了 0. 16
1. 76 dB 和 0. 12% 6. 13% 。 同时,ANL3DTV 提升

了去噪视觉效果,对噪声变化具有更强的鲁棒性。
由于 ANL3DTV 在搜索相似性图像块时耗费时

间相对较长,因此不利于算法拓展至实时应用。 另

外,虽然 ANL3DTV 在去除高斯噪声上取得了令人

满意的结果,但对于非高斯噪声的处理存在局限性。
在后续工作中,针对彩色图像混合噪声的分布特点,
将考虑彩色图像空间的几何结构特征,结合一些较

先进的图像处理技术,对相似性测量方式和去噪模

型进行优化,进一步提升算法的综合性能。
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